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ABSTRACT 

 
Binary logistic regression is a regression analysis used in classification modeling. The performance of binary 

logistic regression can be seen from the accuracy of the model formed. Accuracy can be measured by predicting the 
error rate. One method of predicting the error rate that is often used is cross-validation. There are three algorithms in 
cross-validation: leave one out, hold out, and k-fold. Leave one out is a method that divides data based on the number 
of observations so that each observation has the opportunity to become testing data but requires a long time in the 
analysis process when the number of observations is large. Hold out is the simplest algorithm that only divides the data 
into two parts randomly, so there is a possibility that important data does not become training data. K-fold is an 
algorithm that divides data into several groups, but k-fold is not suitable for data that has a small number of 
observations. In reality, real data is often imbalanced. In logistic regression,when the data is increasingly imbalanced, 
the prediction results will approach the number of minority classes. This research focuses on the comparison of error 
rate prediction methods in binary logistic regression modeling with imbalanced data. This study uses three types of 
data, namely univariate, bivariate, and multivariate, which are generated by differences in population mean and 
correlation between independent variables.The results obtained show that the k-fold algorithm is the most suitable error 
rate prediction algorithm applied to binary logistic regression. 
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I. PENDAHULUAN 

Regresi logistik merupakan analisis regresi yang digunakan dalam pemodelan klasifikasi. Dalam analisisnya, 
regresi logistik akan menghasilkan sebuah model. Model yang dibentuk perlu dinilai akurasinya untuk mendapatkan 
model yang layak diterapkan. Salah satu cara menilai akurasi model adalah dengan melihat laju galat. Laju galat dilihat 
dari perbandingan banyaknya galat dengan keseluruhan data yang digunakan dalam analisis. Perhitungan laju galat ini 
dilakukan dengan mempertimbangkan bahwa suatu metode mungkin menjadi yang paling baik ketika digunakan dalam 
memprediksi suatu gugus data, tetapi metode tersebut belum tentu dapat memprediksi gugus data yang berbeda dengan 
baik.. Oleh karena itu, penting untuk memprediksi laju galat gugus data tersebut sehingga mendapatkan metode yang 
layak. Metode yang dapat digunakan dalam memprediksi laju galat salah satunya adalah cross validation (CV). Metode 
ini membagi data menjadi data latih (data training) dan data tes (data testing) (Molinaro dkk, 2005). 

CV memiliki beberapa algoritma pembelajaran dan yang paling umum digunakan adalah leave one out (LOO), 
hold out dan k-fold cross validation. Ketiga algoritma tersebut memiliki perbedaan dalam pembagian data training dan 
data testing. LOO tidak membagi data secara acak karena pembagian datanya hanya meninggalkan satu pengamatan 
untuk data testing sehingga tidak perlu dilakukan pengacakan (Wong, 2015). Refaeilzadeh, dkk (2016) dalam 
artikelnya mengatakan bahwa LOO menghasilkan estimasi akurasi hampir tidak bias, tetapi memiliki variansi tinggi 
yang mengarah kepada penelitian yang tidak dapat diandalkan. LOO umumnya digunakan pada penelitian jumlah 
amatan kecil, karena ketika jumlah amatan besar maka akan membutuhkan cukup banyak waktu untuk melakukan 
analisis. Hold out merupakan algoritma prediksi laju galat yang paling sederhana. Pembagian data pada hold out 
mengakibatkan ada kemungkinan data yang penting pada data training masuk kedalam data testing, sehingga 
mempengaruhi kinerja algoritma. Menurut Refaeilzadeh, dkk (2016), k-fold cross validation adalah algoritma prediksi 
laju galat yang membagi data ke dalam beberapa kelompok. Dengan mengelompokkan data kedalam beberapa 
kelompok akan memudahkan dalam proses perhitungan. K-fold lebih baik dari segi komputasi dibanding dengan LOO. 
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Selain itu, variansi data yang dihasilkan pada k-fold cenderung lebih rendah. Kelemahan dari k-fold adalah data dengan 
ukuran sampel yang kecil tidak cocok digunakan. 

Gugus data riil hasil pengumpulan data kebanyakan merupakan data tidak seimbang. Data tidak seimbang 
(imbalanced) adalah data yang memiliki jumlah kelas amatan yang berbeda. Data tidak seimbang memberi tantangan 
tersendiri dalam pengklasifikasian. Data tidak seimbang jika diklasifikasikan dengan benar akan memberikan nilai 
prediksi yang lebih akurat (Maalouf & Trafalis, 2011). Ketidakseimbangan data berdampak pada hasil prediksi yang 
tidak stabil. Hasil prediksi akan cenderung mengarah pada kelas mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas. 
ketidakseimbangan data juga berdampak pada error yang dihasilkan. Semakin tidak seimbang proporsi kelas data 
maka error yang dihasilkan akan mengarah kepada proporsi kelas minoritas sehingga memberikan hasil error yang 
lebih kecil. Namun hal ini bukan mengartikan bahwa semakin tidak seimbang suatu data maka semakin baik (Chawla, 
2010).Selain ketidakseimbangan data, korelasi juga memberikan dampak kepada hasil prediksi. Pada regresi logistik 
variabel bebas tidak boleh memiliki korelasi yang tinggi karena akan mengakibatkan model yang menjadi bias dan 
selang kepercayaan yang dihasilkan sangat lebar (Courvoisier, dkk, 2011). Rumusan masalah pada penelitian ini 
adalah bagaimana kinerja metode prediksi laju galat LOO, hold out dan k-fold cross validation terhadap data tidak 
seimbang dengan proporsi kelas data yang berbeda serta metode prediksi laju galat apa yang cocok diterapkan pada 
regresi logistik biner untuk data tidak seimbang. Tujuan dari penelitian ini adalah mengidentifikasi kinerja masing-
masing algoritma prediksi laju galat pada data tidak seimbang dengan proporsi kelas data yang berbeda, 
membandingkan kinerja algoritma prediksi laju galatsehingga dapat mengetahui algoritma prediksi laju galat yang 
paling cocok diterapkan pada model regresi logistik biner dengan data tidak seimbang. 

II. METODE PENELITIAN 
Penelitian ini menggunakan data bangkitan yang diperoleh dari data hasil simulasi pada Rstudio version 4.1.2. 

Data yang dibangkitkan sebanyak 145 gugus data. Selanjutnya, untuk tahapan pembangkitan data dan tahapan analisis 
akan dijelaskan pada bagian berikut. 
A. Membangkitkan Data 

Data yang dibangkitkan akan diperhatikan perbandingan nilai median dan variasi dari error rate yang diperoleh. 
Dalam pemodelan regresi logistik biner variabel terikat berbentuk biner dengan nilai 0 atau 1. Sedangkan untuk 
variabel bebasnya dibangkitkan dengan beberapa pengaturan yang diulas yaitu, jumlah variabel bebas, perbedaan 
rataan populasi dari sampel berasal, dan korelasi antara variabel untuk kasus data bivariat dan multivariat. 

Pengaturan jumlah variabel bebasterdiri atas satu variabel bebas (univariat), dua variabel bebas (bivariat) dan 
tiga variabel bebas (multivariat). Pada kasus data bivariat dan multivariat dikaji untuk memungkinkan simulasi yang 
melibatkan struktur korelasi dan struktur rataan yang berbeda. Untuk kasus univariat data dibangkitkan dari distribusi 
normal N(µ,σ) dengan perbedaan rataan populasi pada Tabel 1 berikut. 

 
Tabel 1. Ketentuan nilai rataan populasi data univariat 

Kasus 𝝁(𝟏) 𝝁(𝟐) 
1 0 1 
2 0 2 

  
Pada Tabel 1, kedua kasus data dibangkitkan dengan distribusi normal dengan variansi satu ( σ = 1). Sementara itu, 
untuk kasus data bivariat dan multivariat perbedaan rataan populasi diuraikan pada Tabel 2 berikut.  
 

Tabel 2. Ketentuan nilai rataan populasi data bivariat dan multivariat 

Jumlah Variabel Kasus 
Struktur Rataan Populasi 

𝜇(ଵ) 𝜇(ଶ) 

Bivariat 

1 ቀ
0
0

ቁ ቀ
1
1

ቁ 

2 ቀ
0
0

ቁ ቀ
1
0

ቁ 

3 ቀ
0
0

ቁ ቀ
2
2

ቁ 

4 ቀ
0
0

ቁ ቀ
2
0

ቁ 
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Jumlah Variabel Kasus 
Struktur Rataan Populasi 

𝜇(ଵ) 𝜇(ଶ) 

Multivariat 

1 ൭
0
0
0

൱ ൭
1
1
1

൱ 

2 ൭
0
0
0

൱ ൭
1
1
0

൱ 

3 ൭
0
0
0

൱ ൭
1
0
1

൱ 

  
Pada Tabel 2 untuk kasus 1 pada data bivariat kedua variabel penjelas dinamakan variabel relevan karena variabel 
memuat informasi kelompok populasi yang berbeda begitu juga dengan kasus 3. Sedangkan untuk kasus 2 dan kasus 
4 variabel pertama merupakan variabel relevan dan variabel kedua merupakan variabel irrelevan. Dikatakan variabel 
irrelevan karena kedua kelompok populasi berasal memiliki informasi yang sama. Sementara itu, pada data multivariat 
untuk kasus 1 ketiga variabel bebas merupakan variabel relevan. Sedangkan pada kasus 2 variabel pertama dan kedua 
merupakan variabel relevan dan variabel ketiga merupakan variabel irrelevan. Begitu juga dengan kasus 3 yang 
merupakan variabel relevan adalah variabel pertama dan ketiga, sedangkan variabel kedua merupakan variabel 
irrelevan. Selanjutnya untuk struktur korelasi pada data bivariat dapat dilihat pada Tabel 3 berikut. 
 

Tabel 3. Ketentuan korelasi pada data bivariat 
Korelasi  Struktur Korelasi 

A ቂ
1 0
0 1

ቃ 

B ቂ
1 0.5

0.5 1
ቃ 

C ቂ
1 0.9

0.9 1
ቃ 

 
Pada Tabel 3 korelasi A menunjukkan kasus data dengan tanpa korelasi, korelasi B menunjukkan kasus data 

dengan korelasi sedang dan korelasi C menunjukkan kasus data dengan korelasi tinggi. Kemudian untuk 
pembangkitan data pengaturan struktur korelasi digabungkan dengan pengaturan struktur rataan populasi sehingga 
dapat ditelaah kondisi data dengan variabel relevan yang tidak memiliki korelasi, memiliki korelasi sedang atau 
korelasi tinggi dan kondisi data terdapat variabel relevan dan variabel irrelevan yang tidak memiliki korelasi, memiliki 
korelasi sedang atau korelasi tinggi. Begitu juga dengan data multivariat juga akan dilakukan hal yang sama. Untuk 
data multivariat, korelasi yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 4 berikut.  

 
Tabel 4. Ketentuan korelasi pada data multivariat 

Korelasi  Struktur Korelasi  
A 


1 0 0
0 1 0
0 0 1

൩ 

B 


1 0.5 0
0.5 1 0
0 0 1

൩ 

C 


1 0.9 0
0.9 1 0
0 0 1

൩ 

D 


1 0.5 0.5
0.5 1 0.5
0.5 0.5 1

൩ 

E 


1 0.9 0.9
0.9 1 0.9
0.9 0.9 1

൩ 
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Penelitian ini menggunakana data tidak seimbang. Data tidak seimbang adalah data yang memiliki jumlah proporsi 
kelas amatan yang berbeda. Ketidakseimbangan data juga akan berpengaruh terhadap hasil error rate. Untuk 
pengaturan proporsi ketidakseimbangan data digunakan pengaturan rasio amatan yang diuraikan pada Tabel 5 berikut. 
Pada masing-masing perbandingan amatan akan diterapkan pengaturan struktur rataan populasi dan struktur korelasi 
untuk data bivariat dan multivariat.  

Tabel 5. Rasio jumlah amatan 
Pengaturan Rasio  

1 50:50 
2 60:40 
3 70:30 
4 80:20 
5 90:10 

 
B. Membangun Model Regresi Logistik Biner 

Setelah melakukan pembangkitan data, selanjutnya adalah membangun model regresi logistik biner. Regresi 
logistik merupakan analisis regresi yang variabel terikatnya bersifat kategorik. Regresi logistik dikatakan biner karena 
variabel Y terdiri atas dua kategori (biner), diamana kategori berupa sukses dan gagal. Kategori sukses dilambangkan 
dengan angka “1” dan kategori gagal dilambangkan dengan angka “0”(Hosmer & S.Lemeshow, 2013).  

Abonazel dan Ibrahim (2018) mendefinisikan bahwa regresi logistik merupakan kasus khusus dari model linier 
umum sehingga dikatakan mirip dengan regresi linier. Perbedaannya adalah distribusi yang digunakan dalam regresi 
logistik adalah distribusi Bernouli sedangkan pada regresi linier distribusi yang digunakan adalah distribusi normal dan 
pada regresi logistik nilai prediksi berbentuk probabilitas sedangkan pada regresi linier nilai prediksi berbentuk kontinu. 
Model dari regresi logistik dengan k variabel adalah sebagai berikut. 

π(x) =  
exp(β + βଵ𝑥ଵ + ⋯ + 𝛽𝑥)

1 + exp(β + βଵ𝑥ଵ + ⋯ + 𝛽𝑥)
                                                            (1) 

Nilai probabilitas π(x) berkisar antara nol dan satu. Sedangkan nilai linier π terhadap nilai x berkisar antara 
(−∞, +∞) sehingga untuk memungkinkan apapun nilai x yang dimiliki berkisar antara nol dan satu perlu dilakukan 
transformasi pada model regresi logistik dengan transformasi logit. Hasil dari transformasi logit adalah sebagai berikut. 

𝑔(𝑥) = 𝑙𝑛 ቈ
𝜋(𝑥)

1 − 𝜋(𝑥)
 = 𝛽 + 𝛽ଵ𝑥ଵ + ⋯ + 𝛽𝑥                                                           (2) 

Dimana: 
π(x) : probabilitas sukses dengan nilai probabilitas 0 ≤ π(x) ≤ 1 
k : banyak variabel bebas 
Nilai probabilitas π(x) merupakan nilai prediksi pada regresi logistik, namun pada regresi logistik biner nilai 

prediksinya adalah g(x). Nilai prediksi disimbolkan dengan 𝑦ො dan nilai asli disimbolkan dengan 𝑦. Adapun syarat dari 
regresi logistik menurut Abonezel dan Ibrahim (2011) adalah variabel terikat dan variabel bebas tidak membutuhkan 
hubungan linier sehingga asumsi multikolinieritas tidak ada. Tidak dibutuhkan asumsi error varians (residual). 
Kehomogenan data tidak diperlukan sehingga asumsi homoskedastisitas tidak diperlukan. variabel terikat bersifat 
dikotomi atau memiliki dua kategori. Variabel bebas tidak perlu diubah ke dalam bentuk skala rasio atau interval dan 
variabel bebas tidak harus memiliki keragaman yang sama antara kelompok variabel, sehingga variabel bebas bersifat 
saling bebas atau eksklusif. 

Menurut Courvoisier, dkk, (2011), pada regresi logistik variabel bebas tidak boleh memiliki korelasi yang tinggi 
karena akan mengakibatkan multikolinieritas. Korelasi yang tinggi akan menyulitkan dalam estimasi koefisien model 
sehingga menghasilkan estimasi koefisien yang tidak stabil dan tidak dapat diandalkan serta sulit untuk 
menginterpretasikannya. Hal ini juga mengakibatkan model yang dihasilkan biasnya lebih tinggi. Selain itu, korelasi 
yang tinggi juga menyebabkan selang kepercayaan yang dihasilkan sangat lebar sehingga sangat sulit untuk menolak 
hipotesis nol. 
C. Melakukan Perbandingan Prediksi Laju Galat 

Setalah model dibentuk, langkah selanjutnya adalah melakukan prediksi laju galat dengan membandingkan 
kinerja algoritma prediksi lau galat LOO, k-fold, dan hold out. Galat atau error merupakan selisih antara nilai yang 
kita harapkan dengan nilai sebenarnya (Purwati & Erawati, 2020). Pada klasifikasi untuk mengukur galat atau error 
menggunakan fungsi indikator dengan rumus sebagai berikut. 
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𝐸𝑟𝑟 = 𝐼(𝑦 ≠ 𝑦ො) 
Dimana,  

𝐼 = ൜
1     𝑦 ≠ 𝑦ො

0     𝑦 = 𝑦ො
 

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk memprediksi laju galat adalah metode CV. Menurut James, dkk, 
(2013), CV merupakan teknik penguji keefektifan dari model yang dibentuk dengan melakukan penyusunan ulang 
(resampling) pada data untuk membaginya menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing. Data training akan 
dipakai untuk melatih model sehingga model dapat memahami pola pada data sedangkan untuk melakukan validasi 
terhadap model tersebut, akan digunakan data testing sebagai pengujiannya. CV melakukan pembagian data berulang 
kali menjadi dua bagian, dimana bagian pertama digunakan untuk melatih model dan bagian kedua digunakan untuk 
meguji model. CV mengasumsikan bahwa data training dan data testing bersifat independen (saling bebas). Tujuan 
dari CV adalah melakukan pengujian terhadap suatu model yang telah dibentuk dari data yang tersedia dengan 
algoritma yang terdapat pada CV kemudian membandingkan kinerja masing-masing algoritma sehingga mendapatkan 
algoritma yang cocok digunakan pada analisis data (Refaeilzadeh, dkk, 2016). CV memiliki beberapa algoritma 
pembelajaran dan yang paling umum digunakan adalah leave one out, hold out dan k-fold cross validation. Ketiga 
algoritma tersebut akan dibandingkan untuk mendapatkan algoritma yang paling cocok diterapkan pada pemodelan 
regresi logistik biner untuk data tidak seimbang.  

Leave one out (LOO) merupakan salah satu metode prediksi laju galat yang membagi data menjadi dua bagian 
yaitu data training dan data testing berdasarkan jumlah pengamatan, dimana untuk data training berisi sebanyak N-1 
pengamatan dan satu pengamatan menjadi data testing. Proses perhitungan dapat diulang sebanyak n kali dimana selalu 
meninggalkan satu pengamatan untuk data testing (James, dkk, 2013). Namun pembagian ini memiliki kelemahan 
dalam segi komputasi, data yang digunakan berjumlah sangat besar maka akan menimbulkan permasalahan dalam 
komputasi. Tingkat akurasi yang diperoleh LOO hampir tidak bias tetapi variansi yang dihasilkan tinggi (Refaeilzadeh, 
dkk, 2016). Untuk menghitung nilai error rate pada algoritma LOO dapat menggunakan rumus sebagai berikut. 

𝐸ைை =
1

𝑛
 𝐼(𝑦 ≠ 𝑦ො)



ୀଵ

                                                                 (3) 

Hold out merupakan salah satu algoritma yang ada pada CV. Hold out membagi dua data secara acak dimana dua 
pertiga data dijadikan sebagai data training dan sepertiga lainnya digunakan untuk data testing. Pembagian data pada 
hold out dilakukan pada masing-masing kelas. Hold out merupakan algoritma yang lebih sederhana dibandingkan 
dengan algoritma lainnya (James, dkk, 2013). Namun, hold out memiliki kelemahan dalam pembagian data. Tidak 
semua data berkesempatan menjadi data testing sehingga berkemungkinan tidak semua data yang menjadi data testing 
dapat memprediksi dengan baik ataupun yang menjadi data training dapat memprediksi dengan baik sehingga hasil 
yang diperoleh sangat bergantung pada pemisahan data. Hal ini sebenarnya dapat diatasi dengan melakukan perulangan 
dalam pengacakan data dan pembagian data namun karena pembagiannya secara acak masih ada kemungkinan data 
tidak pernah menjadi data testing (Refaeilzadeh, dkk, 2016). Untuk menghitung nilai error rate pada algoritma hold 
out dapat menggunakan rumus sebagai berikut. 

𝐸ுை =
1

𝑛௧௦௧

 𝐼(𝑦 ≠ 𝑦ො)

ೞ

ୀଵ

                                                                 (4) 

K-fold cross validation merupakan salah satu metode prediksi laju galat yang  membagi data ke dalam k kelompok 
dengan ukuran sampel yang sama. Untuk data training menggunakan sebanyak k-1 kelompok sedangkan sisa satu 
kelompok digunakan untuk data testing. K-fold membagi data secara acak dan mengelompokkan data tersebut kedalam 
beberapa kelompok dengan jumlah pengamatan masing-masing kelompok sama. Banyak kelompok yang biasa 
digunakan adalah 5 atau 10 kelompok (fold) (James, dkk, 2013). Untuk menghitung nilai error rate pada algoritma k-
fold dengan 5 kelompok dapat menggunakan rumus sebagai berikut. 

𝐸 =
1

5


1

𝑛

 𝐼(𝑦 ≠ 𝑦ො)

ೖ

ୀଵ

ହ

ୀଵ

                                                               (5) 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Penelitian ini ditujukan untuk melihat algoritma prediksi laju galat terbaik yang cocok digunakan untuk metode 

regresi logistik biner data tidak seimbang. Kinerja algoritma prediksi laju galat dapat dilihat dari variasi error rate. 
Variasi error rate dapat dilihat berdasarkan boxplot yang dihasilkan. Semakin kecil boxplot yang dihasilkan maka 
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variasi error rate juga semakin kecil. Selain itu juga dapat melihat pengaruh antara perbedaan rataan populasi, korelasi 
dan ketidakseimbangan data terhadap prediksi laju galat.  

Pada Gambar 1 dapat dilihat bahwa perbedaan hasil error rate pada setiap jenis data. Nilai error rate semakin 
kecil ketika jumlah variabel bebas semakin banyak. Hal ini berarti bahwa data multivariat memiliki nilai error rate yang 
kecil. Pada Gambar 1 dapat dilihat algoritma hold out merupakan algoritma yang memiliki variasi error rate yang paling 
besar diantara ketiga algoritma prediksi laju galat. Namun nilai median error rate yang dihasilkan algoritma hold out 
cenderung lebih kecil dibandingkan dengan algortima lain. Hal ini dikarenakan algoritma hold out cenderung tidak 
stabil dalam memprediksi laju galat karena jumlah data training pada hold out lebih sedikit dibandingkan algoritma 
lain. Algoritma LOO dan k-fold memiliki kinerja yang hampir sama dalam memprediksi laju galat. Variasi error rate 
yang dihasilkan hampir sama besar namun jika diperhatikan lebih jelas lagi variasi error rate algoritma k-fold lebih 
kecil dibandingkan algoritma LOO. 

 

   
(a)       (b)        (c) 

Gambar 1. Hasil error ratealgoritma prediksi laju galat pada data(a) univariat (b) bivariat (c) multivariat dengan 
kasus 1 

 
Pada data univariat dan bivariat, algoritma k-fold lebih unggul dibandingkan algoritma LOO. Hal ini dikarenakan 

data yang digunakan tidak terlalu besar, sehingga pada algoritma LOO variasi error rate yang dihasilkan cenderung 
lebih kecil. Tetapi pada data multivariat ada beberapa kasus data yang algoritma LOO lebih unggul daripada algoritma 
k-fold, namun secara keseluruhan algoritma k-fold lebih baik dalam melakukan prediksi laju galat dibandingkan 
algoritma LOO. Sehingga dapat dikatakan bahwa algoritma yang cocok digunakan untuk memprediksi laju galat pada 
pemodelan regresi logistik biner dengan data tidak seimbang adalah algoritma k-fold cross validation. Untuk pengaturan 
berikutnya mendapatkan hasil yang sama bahwa algoritma prediksi laju galat yang cocok adalah algoritma k-fold cross 
validation.  

 

  
(a)       (b) 

Gambar 2. Hasil error rate algoritma k-fold dengan yang berkorelasi (a) sesama 
variabel relevan (b) variabel relevan dan variabel irrelevan 
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Pada data bivariat dan multivariat dapat dilihat perbedaan nilai prediksi laju galat pada kasus korelasi yang 
berbeda. Data yang memuat variabel relevan pada semua variabelnya ketika berkorelasi akan meningkatkan hasil error 
rate jika nilai korelasinya semakin besar, seperti yang dapat dilihat pada Gambar 2(a). Pada Gambar 2(b) variabel 
pertama merupakan variabel relevan dan variabel kedua merupakan variabel irrelevan. Ketika kedua variabel tersebut 
berkorelasi hasil error rate semakin turun ketika korelasi semakin tinggi. Hasil yang sama juga didapatkan pada 
pengaturan yang lainnya. 

 

 
Gambar 3. Hasil error rate algoritma k-fold dengan korelasi antara variabel 

relevan dengan variabel irrelevan pada data multivariat kasus 2 
 

Pada data multivariat, variabel bebas yang berkorelasi adalah dua variabel yaitu variabel pertama dengan variabel 
kedua dan tiga variabel. Gambar 3 merupakan hasil error rate algoritma k-fold yang berkorelasi, dimana variabel 
pertama dan kedua merupakan variabel relevan dan variabel ketiga merupakan variabel irrelevan. Pada Gambar 3 dapat 
dilihat bahwa ketika yang berkorelasi dua variabel dengan kedua variabel tersebut merupakan variabel relevan maka 
error rate yang dihasilkan akan meningkat. Namun ketika ada satu variabel irrelevan pada data tersebut maka error 
rate yang dihasilkan akan menurun. Pada data yang berkorelasi tiga variabel juga sama. Ketika semua variabel yang 
berkorelasi merupakan variabel relevan maka akan terjadi peningkatan terhdap nilai error rate, namun jika terdapat 
salah satu variabel merupakan variabel irrelevan maka error rate yang dihasilkan akan menurun. 

Data yang dibangkitkan dengan proporsi kelas data yang berbeda menghasilkan error rate yang berbeda seperti 
dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

 
Gambar 4. Perbandingan hasil error rate dengan jumlah kelas amatan yang 

berbeda pada algoritma k-fold data univariat 
 

Pada Gambar 4 dapat dilihat bahwa data dengan proporsi seimbang akan menghasilkan variasi error rate yang 
lebih besar dan nilai error rate yang dihasilkan juga besar. Namun ketika data dengan proporsi yang sangat tidak 
seimbang cenderung akan menghasilkan variasi error rate yang kecil dan nilai error rate yang dihasilkan juga kecil. 
Namun hal ini bukan berarti semakin tidak seimbang suatu data maka dikatakan baik tetapi ini merupakan sebuah 
kesalahan. Pada data tidak seimbang, kesalahan prediksi atau error sering terjadi pada kelas minoritas sehingga error 
rate yang dihasilkan cenderung lebih kecil. Seperti yang terdapat pada Gambar 4 ketika perbandingan proporsi kelas 
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data seimbang dengan n = 50:50, hasil error rate menyebar di antara selang 0.2 sampai 0.45, tetapi pada data dengan 
proporsi kelas yang sangat tidak seimbang dengan perbandingan kelas n = 80:20 hasil error rate berada hanya disekitar 
angka 0.2 begitu juga dengan perbandingan kelas n = 90:10 hasil error rate hanya berada disekitar angka 0.1.  

IV. KESIMPULAN 
Algoritma LOO dan k-fold menunjukkan kinerja yang hampir sama dalam memprediksi laju galat, tetapi algoritma 

yang memiliki variasi error rate yang terkecil adalah algoritma k-fold. Oleh karena itu, algoritma k-fold cocok 
digunakan untuk memprediksi laju galat dalam memodelkan regresi logistik biner dengan data tidak seimbang. 
Keberadaan korelasi antar variabel pada gugus data bivariat dan multivariat mempengaruhi hasil prediksi laju galat. 
Korelasi antara sesama variabel relevan menunjukkan hasil yang berbeda dengan korelasi antara variabel relevan dan 
variabel irrelevan. Ketika berkorelasi sesama variabel relevan, hasil prediksi laju galat semakin besar jika nilai korelasi 
semakin besar, sedangkan ketika berkorelasi antara variabel relevan dan irrelevan hasil prediksi laju galat menunjukkan 
penurunan ketika nilai korelasi semakin besar. Ketidakseimbangan data memberi pengaruh terhadap error rate yang 
dihasilkan oleh ketiga algoritma. Semakin tidak seimbang data, maka error rate yang dihasilkan semakin kecil. Hal ini 
dikarenakan semakin tidak seimbang suatu data, maka hasil error rate akan mendekati proporsi kelas minoritas. 
Sehingga error rate yang dihasilkan cenderung lebih kecil dan tidak adanya penanganan yang dilakukan untuk 
mengatasi ketidakseimbangan data. Diharapkan untuk penelitian selanjutnya dapat mengembangkan penelitian baru 
dengan menambahkan metode penanganan ketidakseimbangan data agar mendapatkan hasil yang lebih baik.  
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